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Abstract Predicting the three-dimensional structures of protein-protein complexes is a major
challenge for computational biology. Using a Voronoi tessellation model of protein structure,
we showed previously that it was possible to use an evolutionary algorithm to train a scoring
function to distinguish reliably between native and non-native docking conformations. Here, we
show that this approach can be further improved by combining it with rigid body docking predic-
tions generated by the Hex docking algorithm. This new approach is able to rank an acceptable or
better conformation within the top 10 predictions for 7 out of the 9 targets available from rounds
8 to 18 of the CAPRI docking experiment.
Keywords Protein-protein Docking, Evolutionary Algorithms, Hex, CAPRI.
Amarrage prote´ine-prote´ine par couplage de la comple´mentarite´ de forme et des
empreintes Voronoı¨
Re´sume´ La pre´diction de la structure tri-dimensionnelle des complexes prote´ine-prote´ine est un enjeu ma-
jeur pour la bioinformatique. Nous avions montre´ dans des travaux pre´ce´dents que graˆce a` la mode´lisation
par un diagramme de Voronoı¨ de la structure des prote´ines, et a` l’utilisation d’algorithmes e´volutionnaires,
il e´tait possible d’optimiser des fonctions de score permettant de distinguer avec une bonne fiabilite´ les
conformations natives des conformations non-natives. Nous montrons dans cet article que cette approche
peut eˆtre sensiblement ame´liore´e en combinant celle-ci avec des mode`les en corps rigide ge´ne´re´s par l’al-
gorithme de docking Hex. Cette nouvelle approche, teste´e sur les cibles CAPRI des rounds 8 a` 18, permet
de classer dans les 10 meilleures, une conformation quasi-native pour 7 cibles sur les 9 disponibles.
Mots-cle´s Amarrage prote´ine-prote´ine, Algorithmes E´volutionnaires, Hex, CAPRI.
1 Introduction
L’inte´gration des signaux extra-cellulaires en une re´ponse biologique adapte´e repose en grande partie
sur l’association de complexes prote´ine-prote´ine. La de´tection et la de´termination de l’organisation structu-
rale de ces assemblages mole´culaires repre´sente donc une e´tape essentielle pour la compre´hension de ces
me´canismes et de leur re´gulation. Si les techniques qui permettent la de´termination expe´rimentale des structures
prote´iques ont connu des avance´es fondamentales, notamment graˆce aux projets de ge´nomique structurale, cette
de´termination reste de´licate voire impossible, surtout lorsque l’objet e´tudie´ est un complexe. De plus, il a e´te´
de´montre´ expe´rimentalement que le nombre de complexes existant in vivo e´tait bien supe´rieur au nombre de
prote´ines, rendant inenvisageable le recours syste´matique a` l’expe´rimentation. L’amarrage prote´ine-prote´ine,
qui consiste a` pre´dire la structure tridimensionnelle de ces assemblages macromole´culaires a` partir des struc-
tures des partenaires isole´s, serait donc un outil crucial dans l’e´tude du fonctionnement de la cellule [14].
Les diffe´rentes proce´dures existantes traitent ge´ne´ralement le proble`me en deux e´tapes : (i) une premie`re
phase au cours de laquelle un grand nombre de conformations sont ge´ne´re´es (e´tape limitante en temps de cal-
cul), (ii) puis une seconde phase au cours de laquelle ces diffe´rentes conformations sont e´value´es afin d’en
extraire un sous-ensemble de conformations proches de la conformation native, que nous appellerons confor-
mations quasi-natives.
L’imple´mentation de l’algorithme de comple´mentarite´ de formes Hex sur cartes graphiques (GPU) a permis
de re´duire conside´rablement le temps ne´cessaire pour l’e´chantillonnage statistique des quelques 109 modes
d’associations possibles pour deux prote´ines de taille moyenne [11]. Cet algorithme est capable de ge´ne´rer et
e´valuer en quelques secondes plusieurs millions de conformations candidates afin d’en extraire un ensemble
re´duit de conformations d’inte´reˆt [15]. Cependant la fonction d’e´valuation inte´gre´e dans Hex ne permet pas
d’identifier de manie`re fiable une solution quasi-native dans cet ensemble.
Dans des travaux pre´ce´dents, nous avons pu montrer que la repre´sentation des structures prote´iques par un
mode`le “gros-grain” base´ sur la tessellation de Voronoı¨ de´crivait particulie`rement bien les proprie´te´s physico-
chimiques aux interfaces prote´ine-prote´ine [3]. Ce mode`le, couple´ a` un algorithme e´volutionnaire, permet d’op-
timiser des fonctions de score pour l’amarrage prote´ine-prote´ine [4,3,6]. Ne´anmoins, ces fonctions de score ne
sont pas suffisamment sensibles pour envisager l’exploration de l’interactome a` grande e´chelle.
Dans ce travail, nous montrons que la ge´ne´ration de conformations candidates et l’e´valuation de la comple´-
mentarite´ de forme par Hex, couple´es a` l’e´valuation des caracte´ristiques physico-chimiques par les empreintes
Voronoı¨, permettent une pre´diction particulie`rement efficace de la conformation de complexes prote´ine-prote´ine.
Afin d’e´valuer cette approche, nous nous sommes place´s dans le cadre de l’expe´rience CAPRI1 [9]. L’objectif
de CAPRI est l’e´valuation des me´thodes d’amarrage prote´ine-prote´ine. Des complexes dont la structure tridi-
mensionnelle a e´te´ re´solue, mais pas encore rendue publique, sont propose´s aux pre´dicteurs. Le processus se
de´roule en deux e´tapes : les pre´dicteurs proposent 10 candidats. Puis ils de´posent une centaine de candidats, qui
sont alors propose´s aux “scoreurs”, ce qui permet de tester les fonctions d’e´valuation inde´pendamment de la
ge´ne´ration des conformations candidates [10]. Nous pre´sentons dans cet article les re´sultats obtenus par notre
me´thode pour les rounds 8 a` 18 de cette expe´rience de “scoring”.
2 Me´thodes
2.1 Base d’apprentissage des complexes prote´ine-prote´ine
Les complexes utilise´s pour les proce´dures d’apprentissage correspondent a` ceux utilise´s pre´ce´demment
[6], auxquels nous avons ajoute´ les complexes des benchmarks 3.0 et 4.0 propose´s par Hwang et al.[7,8] qui
n’e´taient pas de´ja` pre´sents. Ce jeu d’apprentissage comprend 231 complexes lie´s-non lie´s ou non lie´s-non lie´s
(complexes pour lesquels la structure d’au moins un des partenaires isole´ est connue). Tous les complexes
retenus ont e´te´ compare´s deux-a`-deux suivant la classification SCOP [12] afin d’e´viter toute redondance.
Le jeu d’apprentissage est compose´ de structures natives, correspondant aux structures expe´rimentales,
et de structures non-natives associe´es. Les conformations non-natives ont e´te´ ge´ne´re´es avec le logiciel Hex.
Pour un complexe donne´, Hex recherche la conformation dans laquelle la comple´mentarite´ ge´ome´trique est la
meilleure. Cela permet de de´finir un axe de re´fe´rence reliant les centres de gravite´ des deux partenaires. Les
solutions explore´es sont alors celles pour lesquelles l’axe reliant les centres de gravite´ se trouve dans deux coˆnes
dont les sommets sont les centres de gravite´, et dont l’axe central est cet axe de re´fe´rence. Les angles de´finissant
ces coˆnes peuvent eˆtre choisis par l’utilisateur entre 0 et 180 ˚ . Dans cette e´tude, ces deux angles ont e´te´ fixe´s
a` 45 ˚ car nous avons pu constater que des valeurs supe´rieures n’augmentaient pas la probabilite´ de ge´ne´rer des
conformations quasi-natives, mais augmentaient tre`s fortement le nombre de conformations non-natives. Afin
d’e´liminer les mode`les trop proches les uns des autres, le seuil de clustering de Hex a e´te´ fixe´ a` 9.0A˚ Root Mean
Square Deviation (RMSD). Les examples ne´gatifs du jeu d’apprentissage ont e´te´ choisis dans cet ensemble de
conformations, et correspondent aux conformations non-natives (ayant un RMSD avec la conformation native
supe´rieur a` 10A˚) de plus basse e´nergie trouve´s par Hex, et ayant une surface d’interface supe´rieure a` 400A˚2.
1 Critical Assessment of PRedictions of Interactions
10 structures non natives pour chaque structure native ont e´te´ incluses dans le jeu d’apprentissage (19 dans la
comparaison cœur-couronne).
2.2 Empreintes Voronoı¨ et parame`tres d’apprentissage
Le mode`le “gros-grain” de´fini dans [6], base´ sur la tesselation de Voronoı¨, a e´te´ utilise´ pour repre´senter
les structures des complexes. Pour chaque conformation candidate, la triangulation de Delaunay (duale de la
tesselation de Voronoı¨) est construite par utilisation de la CGAL [5]. L’interface est de´finie comme l’ensemble
des acides amine´s d’un partenaire en contact avec l’autre partenaire. Cette interface est, soit restreinte aux
acides amine´s qui ne sont pas en contact avec le solvant : interface cœur, soit non restreinte : interface cœur
plus couronne.
Pour chaque conformation, un vecteur de 96 parame`tres est calcule´ et utilise´ dans les proce´dures d’ap-
prentissage ou de test. Ce vecteur comprend le nombre total de re´sidus a` l’interface, l’aire de l’interface, les
fre´quences et volumes moyens des cellules de Voronoı¨ de chaque type de re´sidu, les distances et fre´quences
de paires de re´sidus regroupe´s en six cate´gories physico-chimiques (hydrophobe (IFMLV), aromatique (FYW),
polaire (NQ), charge´ positivement (HKR), charge´ ne´gativement (DE) et petits (AGSTCP)), les fre´quences et
les volumes moyens de chaque cate´gorie de re´sidus (voir [6]).
2.3 Algorithme e´volutionnaire et proce´dure d’apprentissage
A` l’aide des attributs d’apprentissage de´crits plus haut, des algorithmes e´volutionnaires ont e´te´ utilise´s afin
de trouver un ensemble de fonctions permettant de discriminer les conformations quasi-natives et non-natives.
La fonction d’adaptation utilise´e est l’aire sous la courbe de ROC (Receiver Operating Characteristic). Les





ou` pour chaque attribut d’apprentissageXi, xi, wi et ci repre´sentent respectivement les valeurs, poids et valeurs
de centrage associe´s, wi et ci e´tant optimise´s au cours de l’apprentissage. L’algorithme e´volutionnaire est de
type λ + µ, avec λ = 20 parents µ = 120 enfants. Le maximum de ge´ne´rations a e´te´ fixe´ a` 500. Les perfor-
mances ont e´te´ e´value´es en validation croise´e. Un apprentissage correspond a` l’optimisation de 30 fonctions
de score, et le rang final d’une conformation correspond a` la somme des rangs obtenus apre`s application de
chacune des 30 fonctions apprises.
Les fonctions de score sont e´value´es par la pre´cision et le rappel :
Pre´cision = V P
V P+FP
Rappel = V P
V P+FN
Ou` VP : vrais positifs, FP : faux positifs et FN : faux ne´gatifs.
2.4 Gestion des valeurs manquantes et Normalisation
Dans des travaux pre´ce´dents, nous avions constate´ que les valeurs manquantes ont un impact ne´gatif tre`s
important sur les performances des fonctions apprises. Afin de limiter cet impact, nous avons teste´ plusieurs
me´thodes de gestion des valeurs manquantes. Nous avons retenu les me´thodes les plus fre´quemment utilise´es
pour ge´rer des valeurs manquantes [1] : remplacement par une valeur constante (0), par une valeur de´pendant
des donne´es manipule´es (valeur minimale, maximale, me´diane ou moyenne de l’attribut conside´re´) ou par
des valeurs obtenues sur un sous-ensemble des donne´es manipule´es (calcul des exemples les plus proches et
remplacement par la valeur moyenne : knn ou kmeans).
Le remplacement des valeurs manquantes par l’approche knn est re´alise´e de la manie`re suivante : pour
chaque exemple ayant au moins une valeur manquante, ses k plus proches voisins sont recherche´s en utilisant
une distance euclidienne calcule´e uniquement entre les valeurs renseigne´es de l’exemple conside´re´ et le reste
des donne´es disponibles. Puis, pour chaque attribut non renseigne´, la valeur manquante est remplace´e par la
valeur moyenne de cet attribut dans ses k plus proches voisins. Si l’ensemble des plus proches voisins est
vide (trop de valeurs manquantes par exemple), ou que pour un attribut les plus proches voisins sont tous non
renseigne´s, alors les valeurs manquantes sont remplace´es par les valeurs moyennes calcule´es sur l’inte´gralite´
des donne´es.
Pour l’approche kmeans, les donne´es sont pre´alablement re´parties en k clusters les plus homoge`nes pos-
sibles. La distance intra-cluster est calcule´e de la meˆme manie`re que pour l’approche knn. Les clusters sont ini-
tialise´s avec les exemples contenant le moins de valeurs manquantes (moins de 10%). Puis, dans chaque cluster,
les valeurs manquantes des exemples sont remplace´es par les valeurs moyennes calcule´es sur les exemples du
clusters. De manie`re similaire a` l’approche knn, si un attribut n’est jamais renseigne´ dans le cluster, alors la
valeur moyenne globale est utilise´e pour remplacer les valeurs manquantes de cet attribut.
Enfin, les intervalles de valeurs admissibles pour chaque parame`tre sont par de´finition tre`s he´te´roge`nes. Bien
que ces diffe´rences d’e´chelles soient en partie capture´es par l’algorithme e´volutionnaire via les valeurs de cen-
trage ci, l’ensemble des attributs dont les valeurs admissibles sont e´leve´es peuvent atte´nuer voire comple`tement
masquer les attributs ayant des valeurs plus faibles.
Deux proce´dures de normalisation des donne´es ont e´te´ mises en œuvre afin de re´duire ce biais :









A` l’issue de ces deux e´tapes de pre´-traitement, une dernie`re e´tape de se´lection d’attributs aurait pu eˆtre mise
en place et ainsi re´duire ce proble`me de valeurs manquantes. Notre choix de repre´sentation des complexes, et
notamment le grand nombre de parame`tres utilise´s, implique ne´cessairement qu’une partie de ces parame`tres
soient non renseigne´s pour un example donne´. Cependant, mis a` part les parame`tres concernant les acides
amine´s les plus repre´sente´s dans les prote´ines, les parame`tres non renseigne´s varient d’un exemple a` l’autre,
refle`tant la diversite´ des modes d’interaction, elle-meˆme lie´e a` la diversite´ des prote´ines. Conside´rons un com-
plexe dont l’interface comporte un tryptophane. L’attribut “volume moyen du tryptophane” est essentiel pour
la pre´diction de cette interface. Or, le tryptophane est un acide amine´ tre`s peu repre´sente´ dans les prote´ines, et
les attributs correspondant seraient tre`s certainement e´limine´s par une se´lection de parame`tres, rendant difficile
la pre´diction correcte de la structure de ce complexe.
Ainsi, une phase de se´lection d’attributs risquerait de nous faire perdre la capacite´ de repre´senter effica-
cement des complexes faisant intervenir, dans leur interface, des re´sidus peu fre´quents dans l’ensemble des
complexes e´tudie´s.
2.5 Classification des conformations
Pour classer les conformations nous avons utilise´ les crite`res de´finis dans l’expe´rience CAPRI :
– Haute qualite´ : [fnat ≥ 0.5 et (IRMSD ≤ 1 ou LRMSD ≤ 1)]
– Moyenne qualite´ : [(fnat ≥ 0.3 et fnnat < 0.5) et (IRMSD ≤ 2.0 ou LRMSD ≤ 5.0)] ou [fnat > 0.5
et (IRMSD > 1.0 ou IRMSD > 1.0)]
– Acceptable : [(fnat ≥ 0.1 et fnnat < 0.1) et (IRMSD ≤ 4.0 ou LRMSD ≤ 10.0)] ou [fnat > 0.3 et
(LRMSD > 5.0 ou IRMSD > 2.0)]
Ou` fnat est la fraction de contacts natifs pre´sents dans la pre´diction, fnnat est la fraction de contacts de la
pre´diction qui sont natifs, IRMSD est le RMSD entre l’interface pre´dite et l’interface native, LRMSD est le
RMSD entre le ligand pre´dit et le ligand natif, les re´cepteurs e´tant superpose´s.
3 Re´sultats
3.1 Interface cœur vs Interface couronne
La premie`re question que nous adressons ici est de savoir si les re´sidus de la couronne, a` savoir les re´sidus
de l’interface qui sont en contact avec le solvant, doivent ou non eˆtre pris en compte dans l’apprentissage et
l’e´valuation. Ne pas inclure ces re´sidus revient a` e´liminer environ 2/3 de l’aire de l’interface, et surtout aug-
mente conside´rablement le nombre de valeurs manquantes. En effet, le pourcentage de valeurs non renseigne´es
pour les structures natives passe de 12, 63% en ne conside´rant que le cœur, a` seulement 3, 63% en ajoutant la
couronne, et de 16, 9% a` 5, 1% pour les conformations non-natives.
Cependant, de nombreuses e´tudes ont montre´ que le cœur et la couronne pre´sentent des caracte´ristiques
physico-chimiques nettement distinctes, ce qui n’est pas favorable dans notre cas. La prise en compte de ces
re´sidus conduit a` de´finir des interfaces contenant plus de re´sidus polaires et charge´s, des volumes moyens
associe´s aux cellules de Voronoı¨ plus importants ou encore des distances entre paires de re´sidus en interaction
e´galement plus grandes. De meˆme, toutes les de´viations standards sont plus e´leve´es.

















Figure 1. Pre´cision et rappel en fonction de la fraction e´value´e positive (VP + FP)/Total, pour un apprentissage en 10
validation croise´e, en interface cœur (bleu) ou cœur+ couronne (rouge). La re´gion correspondant aux fractions allant de 0
a` 0,06 a e´te´ aggrandie (encadre´s).
Nous avons re´alise´, sur le jeu d’apprentissage en 10-validation croise´e, une se´rie d’apprentissages avec
les re´sidus du cœur, et une se´rie d’apprentissages avec les re´sidus du cœur et de la couronne. Les mesures de
pre´cision et rappel montrent que la prise en conside´ration des re´sidus de cœur uniquement donne de meilleurs
re´sultats (voir Fig. 1). Ide´alement, e´tant donne´ que le jeu d’apprentissage contient 19 ne´gatifs pour 1 positif,
lorsque (V P + FP )/Total = 0, 05, c’est-a`-dire lorsque la fraction de conformations e´value´es positives est
e´gale a` la fraction de conformations re´ellement positives, on devrait avoir une pre´cision de 1 (toutes les confor-
mations e´value´es positives sont positives), et un rappel de 1 (toutes les conformations positives sont e´value´es
positives). A` cette abscisse, nous obtenons une pre´cision de 0, 66 en interface cœur, contre 0, 6 en interface cou-
ronne et des rappels de respectivement 0, 69 contre 0, 62. Ainsi, le “bruit” re´sultant de la prise en compte des
re´sidus de la couronne a` un impact ne´gatif qui est plus important que l’impact positif re´sultant de la diminution
du taux de valeurs manquantes. Par la suite, seuls les re´sidus du cœur de l’interface seront utilise´s.
3.2 Gestion des valeurs manquantes et variants normalise´s
Le fait que les re´sidus de la couronne ne puissent pas eˆtre utilise´s rend la gestion des valeurs manquantes
d’autant plus importante. Par ailleurs, les diffe´rents parame`tres ayant des valeurs dans des ordres de gran-
deurs tre`s diffe´rents, il est ne´cessaire de de´terminer si les valeurs doivent eˆtre normalise´es, et si oui par quelle
me´thode. Afin de re´pondre a` ces deux questions, nous avons re´alise´ des apprentissages en 3-validation croise´e
en faisant varier la normalisation des donne´es et le remplacement des valeurs manquantes.
Les re´sultats obtenus (Table 1) montrent que la normalisation ame´liore de manie`re tre`s sensible les perfor-
mances des fonctions de score. En effet, quelle que soit la me´thode de gestion des valeurs manquante utilise´e,
ze´ro min max med moy kmeans knn
Normalisation k = 3 k = 5 k = 10
aucune 0,62 0,63 0,78 0,72 0,68 0,72 0,68 0,69 0,70
minMax 0,80 0,80 0,81 0,81 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80
meanStd 0,78 0,81 0,74 0,79 0,79 0,78 0,78 0,79 0,80
Table 1. Valeurs des crite`res de ROC obtenus pour diffe´rentes me´thodes de gestion des valeurs manquantes et avec ou
sans normalisation des donne´es.
le crite`re de ROC est plus e´leve´ avec normalisation que sans. Dans la majorite´ des cas, la me´thode minMax
semble plus performante, excepte´ lorsque les valeurs manquantes sont remplace´es par le minimum observe´.
En ce qui concerne les me´thodes de gestion des valeurs manquantes, trois des me´thodes donnent des re´sultats
e´quivalents : remplacement par le minimum, le maximum et la me´diane. Dans la suite de cette e´tude nous avons
applique´ le remplacement des valeurs manquantes par le maximum observe´ et la normalisation via l’approche
minMax.
On peut noter ici que la pre´cision obtenue sans normalisation, et en remplac¸ant les valeurs manquantes
par la moyenne, correspondant a` la configuration que nous utilisions pre´ce´demment, est supe´rieure a` celle que
nous avions obtenue sur notre pre´ce´dent jeu d’apprentissage “(0.62)”. Ceci est uniquement duˆ a` l’utilisation
des structures non-natives ge´ne´re´es par Hex. L’ame´lioration de la pre´cision est lie´ au fait que ces confor-
mations non-natives sont plus “vraisemblables” que celles pre´ce´demment utilise´es : bonne comple´mentarite´
ge´ome´trique et bonne e´nergie d’interaction en particulier.
3.3 Re´sultats sur les cibles CAPRI
Afin de ve´rifier la validite´ de notre approche, nous avons repris l’expe´rience de “scoring” CAPRI des rounds
8 a` 18, et compare´ les re´sultats avec ceux obtenus par les autres participants. Certaines cibles ont e´te´ e´limine´es
de l’e´tude :
– Les cibles 23, 24, 26, 27 et 28 car les classements selon les crite`res CAPRI ne sont pas disponibles.
– La cible 30 car il s’agit d’un homodime`re, le fait que ce dime`re soit biologique est par ailleurs encore en
discussion, et les auteurs n’ont pu le de´montrer expe´rimentalement.
– La cible 31 car la structure native n’est pas disponible, il n’est donc pas possible d’e´valuer les re´sultats.
– Les cibles 36 et 38 car aucune conformation au moins acceptable n’est pre´sente dans les ensembles de
conformations.
– Les cibles 33 et 34 car il s’agit de complexes prote´ine-ARN.
Les re´sultats obtenus pour les cibles restantes sont pre´sente´s dans la Table 2. Notre me´thode est capable de
classer une solution de qualite´ moyenne ou haute pour 7 des 9 cibles (voir Fig. 2), ce qui en fait la me´thode la
plus performante. Le cas de la cible 40 est particulie`rement inte´ressant. En effet, ce complexe est un trime`re
constitue´ de l’inhibiteur de prote´inase a` se´rine A, et de deux trypsines cationiques [2]. Il y a ainsi deux in-
terfaces, note´es T40A et T40B, et un seul ensemble de conformations candidates. Notre me´thode classe une
conformation de haute qualite´ pour l’interface A en premie`re position et une conformation de haute qualite´
pour l’interface B en seconde position. Il y a par ailleurs dans le top 10 une autre conformation quasi-native
pour chacune des deux interfaces.
Le cas de la cible 35[13], pour laquelle aucun groupe n’est parvenu a` isoler une solution au moins ac-
ceptable dans le top10, est un peu particulier. En effet, il ne s’agit pas re´ellement de deux prote´ines, mais de
deux domaines de la meˆme prote´ine qui ont e´te´ artificiellement se´pare´s, puis co-cristallise´s. Or, nous avons
de´ja` montre´ dans des travaux pre´ce´dents que les valeurs moyennes de nos parame`tres sont significativement
diffe´rentes a` l’inte´rieur des prote´ines et a` l’interface entre deux prote´ines.
Pour la cible 39, aucun participant n’a e´te´ capable d’extraire une bonne solution parmi les conformations
propose´es par l’ensemble des pre´dicteurs. Ceci s’explique en grande partie par le fait que la structure de l’un
des deux partenaire n’e´tait pas connue, et a e´te´ mode´lise´e avec un succe`s relativement mitige´. De ce fait, il
y a seulement 4 conformations au moins acceptables dans l’ensemble propose´ (3 de qualite´ moyenne et 1
acceptable) pour 1 296 conformations incorrectes.
  
T40 Protease A inhibitor/ 2 trpysins complex (3e8l)
T37 Pyruvate decarboxylase/
       Surrogate pyruvamide (2w93)
T29  Trm8/TrmA (2vdu)
T22 binary U5 snRNP complex (1syx)
T32 Barley α amylase/Savinase (3bx1)
T25 Arf1/ArfBD (2j59)
Figure 2. Superpositions des structures des complexes obtenues par cristallographie avec les structures au moins ac-
ceptables obtenues par e´valuation lors de la seconde phase CAPRI pre´sentes dans les 10 meilleures conformations ou
“Top10”. Les structures cristallines sont en gris, le recepteur en vert, le ligand repre´sente´ en ruban apparaıˆt en jaune
(Moyenne qualite´) ou vert (Haute qualite´).
Groups T22 T25 T29 T32 T35 T37 T39 T40A T40B
C Wang 0 ⋆⋆ 0 0 ⋆ ⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ ⋆⋆
A.M.J.J Bonvin ⋆ ⋆ ⋆⋆ 0 0 ⋆ 0 ⋆⋆⋆ ⋆⋆
H. Wolfson - ⋆⋆ 0 0 0 ⋆ 0 ⋆ 0
P. A. Bates - - ⋆⋆ 0 0 ⋆⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ 0
Z. Weng - - ⋆⋆ 0 0 ⋆⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ 0
J. F.-Recio - ⋆⋆ ⋆⋆⋆ 0 0 0 0 0 0
X. Zou - - - 0 0 ⋆⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ ⋆⋆⋆
T. Haliloglu - - - - - ⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ ⋆⋆
C. J. Camacho - - ⋆⋆ - - - - ⋆⋆⋆ ⋆⋆⋆
M. Takeda-Shitaka - - 0 0 0 - - ⋆⋆⋆ ⋆⋆
I. Vakser - - - ⋆⋆ 0 0 0 - -
VDOCK 0 ⋆ ⋆⋆ ⋆⋆⋆ 0 0 0 ⋆ 0
VDOCK-Hex Models ⋆⋆ ⋆⋆ ⋆⋆⋆ ⋆⋆ 0 ⋆⋆ 0 ⋆⋆⋆ ⋆⋆⋆
(6) (1) (10) (1) (145) (1) (80) (1) (2)
Table 2. Meilleures conformations de´tecte´es dans les top 10 des diffe´rents scorers. 0 : Aucune solution au moins ac-
ceptable n’a e´te´ trouve´e ; - : scorer n’ayant pas participe´. Pour notre me´thode (VDOCK-Hex Models) lorsqu’aucune
conformation au moins acceptable n’est pre´sente dans le top 10 le rang de la premie`re conformation quasi-native est
indique´ entre parenthe`ses.
4 Conclusion
La ge´ne´ration d’exemples ne´gatifs de tre`s basse e´nergie par Hex, la restriction de l’e´tude aux re´sidus appar-
tenant au cœur de l’interface, la normalisation des valeurs des parame`tres, et enfin la bonne gestion des valeurs
manquantes, nous ont permis d’ame´liorer conside´rablement les performances de notre me´thode. L’impact, au
niveau de l’apprentissage, des exemples ne´gatif ge´ne´re´s par Hex est tre`s important.
Cependant, si les choix faits a` la suite de cette e´tude permettent une meilleure performance globale, dans
certains cas particuliers ils ont un impact ne´gatif. Par exemple, le remplacement des valeurs manquantes par 0
permet d’ame´liorer le classement de la premie`re solution de haute qualite´ pour la cible 29. D’autre part, nous
avons pu e´galement montrer que dans certains cas l’utilisation des interfaces cœur plus couronne e´tait plus
performante. Il serait donc inte´ressant de mieux de´finir les cas dans lesquels ces me´thodes alternatives sont plus
performantes afin de permettre un choix de la me´thode la plus adapte´e en fonction du complexe a` pre´dire.
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